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要旨：

Mallinckrodt (2013)では，efficacy を主要な estimand とし，欠測メカニズムが
MARであるデータに対する主解析の候補として，MMRM，MI，wGEEが挙げら
れた．土居ら(2014)・横山ら(2015)のシミュレーション結果から，wGEE法のαエ
ラーはインフレしており，検出力はMMRMやMIより劣った結果となった．しか

し，原因は明確には判明しておらず，十分な性能評価ができているとはいえ
ない．また，土居ら(2014)・横山ら(2015)では，wGEE法による解析は
missingdata.org.ukで公開されているマクロを用いたが，SAS 9.4 よりPROC GEE
が評価版で使用可能となった．以上を受けて，本発表ではwGEE法の実行方
法を確認し，使用上の注意を述べると共に，土居ら(2014)・横山ら(2015)で解
析したシミュレーションデータに対して再度解析を行い，wGEE法のより詳細な
性能評価を行う．

キーワード：wGEE法・Proc GEE・IPW・モデルの誤特定・MAR
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1. 背景・目的と準備
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過去のシミュレーション結果（土居ら, 2014;横山ら, 2015）

に対する疑問

• MMRM, MI, wGEEの3つの中ではwGEEの性能が
悪かった．

– αエラー，検出力，MSE（計画された最終時点での群間差）

• 理論上，wGEE推定量は（一定の条件下で）一致
性等が担保されるはず．

–解析モデルの特定が不十分？

• wGEE法はmissingdata.org.ukのマクロを使用．
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背景：SASの進展

• SAS/STAT 13.2 (SAS 9.4)では，Proc GEE
が評価版で使用可能(SAS/STAT 13.2 User’s Guide)

– wGEE法による解析が，プロシジャで可能

–重みのつけ方など，missingdata.org.ukのマクロに
はないオプションの使用が可能

–評価版のため，注意点も多い
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本発表の目的

① Proc GEEの使い方を紹介し，注意点を示す

②過去に検討したシミュレーションデータを再解析
し，wGEE法の性能をより詳細に評価する
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2つのモデル

・応答変数モデル

・観測確率モデル

←MMRMでは多変量正規分布を仮定．
wGEE法ではもう少し緩められる．

←MMRMではモデリング不要(MARを仮定)．
wGEE法ではモデリングが必要．

※パラメータが分離していることは仮定
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2. WGEE法の概説
2-1 GEE法の理論
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GEE法(Liang and Zeger, 1986; Zeger and Liang, 1986)

の概説 推定方程式

リンク関数

◎最尤法 ： 分布を完全に特定 → 尤度関数 → 推定方程式
◎GEE法： 1,2次のモーメントだけ特定 →  (擬似尤度) → 推定方程式

1次のモーメント

2次のモーメント

※観測データのみ対象

Generalized Estimating 

Equation (GEE)

→ GEEを用いた
推定方法がGEE法
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：dispersion parameter



分散 相関 ：作業相関行列

例1）

の内訳

例2）
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SASによるGEE法の解析

• Proc GENMODで可能

• Proc GEEでも可能

– missmodelステートメントがなければ，通常のGEE法．
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2. WGEE法の概説
2-2 WGEE法の理論
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GEE法から wGEE法へ

• 欠測の影響を考慮できるよう，GEE法を改良したい．

–応答変数モデルの平均構造の特定が正し
く，MAR + 観測確率モデルの特定が正しい
場合，いくつかの正則条件などのもとで推定の一致性
を持つ(Fitzmaurice et al., 2008 Ch3 など参照)．

–単調な欠測を仮定．

◎IPW（Inverse Probability Weighted）法を利用．
→ 確率の逆数で重み付け (Appendix A参照)．

★wGEE (weighted GEE) 法
(Robins et al. ,1995; Fitzmaurice et al., 1995)
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2種類の重み
• 重みの種類

• どちらの重みでも，MARで観測モデルの特定が正し
い場合，パラメータの一致推定が可能（Preisser, 2002）．

• Proc GEE

– OSとSSの両方対応．

• missingdata.org.uk のマクロ”%WGEE”

– SSのみ（Proc GENMODで実行するため）．

◎SS (Subject Specific)

・1被験者に1つの重み

◎OS (Observation Specific)

・被験者・時点ごとに1つずつの重み
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wGEE法の推定方程式(OS)
（Robins et al. , 1995）

重み（対角行列）．
→ 被験者・時点ごとに1つずつ

wGEE法：確率の逆数で重みをつけたGEE法
推定方程式

※欠測データも推定方程式に含まれる
⇒ 対応する重みが 0 になるため，

欠測データは未知でよい．
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wGEE法の推定方程式(SS)
(Fitzmaurice et al., 1995)

重み（定数）
⇒被験者ごとに1つずつ

GEEの被験者 の式に重み

wGEE：確率の逆数で重みをつけたGEE
推定方程式
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wGEE法の重み計算

• 観測確率のモデル化 → 重みの算出，が必要．

• Proc GEEでは，観測確率モデルはロジスティックモデルの
み使用可能．

– 観測確率モデルが「正しく特定」されることが，推定の一致性に極めて重要．

– ロジスティックモデルは理論上は「選択肢の1つ」正しいとは限らない．

• OS, SS 共にロジスティック回帰の当てはめまでは同じ．

– 「何の確率の逆数を重みにするか」が異なる．

★1時点前だけ条件付ければよいことは，
Appendix Bで検討．

の一部を使用．

18



OSの重み
OS

「被験者・時点ごとの観測確率」の逆数

が成り立つので，

ここで，

（計算の詳細は Appendix C）
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SSの重み
SS

脱落する時点での脱落確率 or 完了する確率（1人1つ）

より，
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wGEE法の推定方法（ の推定）
1. 観測確率 に対してロジスティックモデル

を当てはめ， を推定し，それを用いて
を時点ごとに推定する．

2. 推定された を用いて重み を推定する．

3. 推定方程式 もしくは を解き，パラ
メータ推定値 を求める．
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wGEE法と最尤法の比較• 最尤法

– 応答変数の分布を特定 →  尤度関数を構成

– MARの欠測に対して，Selection Modelを用いれば推定の一致性
は保証される（連続値の場合のMMRMなど）

• wGEE法

– 応答変数の1次のモーメント（リンク関数・共変量）は正しい特定
が必要

– 応答変数の2次のモーメント（の相関構造）は誤特定しても，パラ

メータ推定の一致性は保証される（一致性の十分条件は Fitzmaurice et al.,2008 

Ch3など参照）.

–MARの欠測のとき，観測確率モデルの特定が正しければ一
致性は成り立つ
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SASによるwGEE法の実行

• Proc GENMODで一部は可能

– SS：可能, OS：一部可能（作業相関構造が独立のとき）

– missingdata.org.ukの %WGEEマクロは GENMOD使用

• Proc GEEでも可能

– missmodelステートメントで観測確率モデルを指定すれ
ば，wGEE法

– OS・SSどちらも可能

◎ Appendix Dで詳細を検討．
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これまでのまとめ
・wGEE法で特定すべきもの

・観測確率モデル（Proc GEEではロジスティックモデルのみ）

・共変量

・応答変数モデル
・重み：OS or SS

・平均構造：リンク関数・共変量
・分散共分散構造

◎応答変数モデル
→ 最尤法より特定すべき項目が少ない．相関構造の誤特定があっても

推定の一致性は保証．

◎観測確率モデル
→ 特定が必要．正しく特定されれば，MAR で一致推定可能．
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3. PROC GEEの使い方

25



0

10

20

30

（平均±SD）

実薬群 プラセボ群

テストデータの解析 （土居ら, 2014）

◎うつ病の第III相試験を想定したシミュレーションデータ

●主要評価項目：HAM-D

→ スコア低下：改善
（解析には変化量使用）

●実薬群 vs プラセボ群
・1群100例（ベースライン時）

ベースライン 時点1 時点2 時点3 時点4

例数
平均
(SD)

例数
平均
(SD)

例数
平均
(SD)

例数
平均
(SD)

例数
平均
(SD)

実薬群 100
20.0
(4.1)

93
18.1
(4.2)

89
14.9
(5.4)

84
11.0
(6.3)

83
8.5

(6.8)

プラセボ群 100
20.1
(4.2)

90
17.5
(4.2)

87
15.4
(4.6)

85
13.3
(6.3)

80
11.0
(6.1)

ベースライン 時点1 時点2 時点4時点3 ◎単調な欠測のみ
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・id：被験者番号

・trt：投与群(1=実薬, 2=プラセボ)

・time：時点(0～4)

・x0：HAM-Dスコアのベースライン値

・val：HAM-Dスコアの
ベースライン値からの変化量

・prevval：1時点前の valの値

テストデータセットの構造

①

①

①

①

②

※①, ②の意味は次スライド
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観測確率モデルに含める



注意1) データセット作成時

① 応答変数が欠測した場合，欠測値を持たせる

– 被験者ごとのobservation数は同じでなければ Error

– 最初に欠測した時点では，「1時点前の応答変数」が必要

② 1時点前の応答変数の値(prevval)は（解析に使用するなら）
自分で作る

– 0時点のprevvalには，数値を入れる．正規分布のとりうる値なら
どの値でも解析結果は変わらないが，欠測すると Error

③ 「全時点の応答変数が欠測」の被験者が存在すると
Error

(Appendix Eにサンプルプログラムあり)※応答変数が2値変数のときに小数，などは不適
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解析モデル

wGEE

観測確率モデル
モデル
・ロジスティックモデル
説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，

1時点前の応答変数の変化量，
投与群と1時点前の応答変数の変化量の交互作用

応答変数モデル
リンク関数・分散関数
・正規分布

重み
・OS (Observation Specific)

説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，
投与群と時点（カテゴリ値）の交互作用

相関構造：CS 29



サンプルプログラム

PROC GEE DATA = data    PLOTS = HISTOGRAM;

CLASS                id  trt time ;

MISSMODEL    prevval x0 trt time  trt*prevval

/  TYPE = OBSLEVEL;

MODEL              val = x0 trt time  trt*time  / DIST = NOR ;

REPEATED     SUBJECT = id 

/ WITHIN = time  CORR = CS MAXITER=1000;

RUN;

観測確率
モデル

応答変数
モデル

重みの指定
（OS or SS）

重みの分布（ヒストグラム）の出力

応答変数モデルの推定の
繰り返し回数

相関構造

リンク関数・分散関数
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注意2) プログラム時

• 群間差の評価

– パラメータ推定値の出力で評価する
• LSMEANSステートメントはない

• 検定はz検定（正規近似）
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注意3) SAS output を見る前
• 解析は無事に終了したか？

④ ロジスティック回帰の完全分離・準完全分離は？
• テストデータに対しては ERRORが出た．

– 対策：モデルの共変量を変更．

• 解析結果は出力されない．

⑤ 応答変数モデルの収束は？

• 収束しない場合，NOTEにのみメッセージが出る．

– WARNINGですらない．

•収束していない解析結果が出力される．収束させるには，
– 繰り返し計算の回数を増やす(MAXITER．デフォルト50回)．

– 重みの最大値を決める(MAXWEIGHT)．

– 収束基準を変える（CONVERGE．デフォルト0.0001)

ログの確認が重要．
NOTEにも気を抜かない．
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正しく動かないときのログの出力

NOTE: No convergence of GEE parameter estimates after 50 iterations.

ERROR: GEE モデルの当てはめプロセス中にエラーが発生しました．

④ロジスティックモデルの完全分離・準完全分離

⑤応答変数モデルが収束しない

ERROR: 非単調 missingness は許可されません．

①欠測データを除外した（欠測値を保持していない）
②1時点前の応答変数が時点0で欠測

ERROR: 入力データの問題のためモデリングが中止されました．

③全時点の応答変数が欠測の被験者あり

データの不備

モデリング・計算の失敗

33



テストデータの解析結果

観測確率モデル
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時点4の群間差 （z検定）

時点4の主効果・交互作用は全て0

応答変数モデル

テストデータの解析結果
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テストデータの解析結果
重みの分布 → 重みの数値は出力されない．

36



Proc GEE使用上の注意のまとめ
• データセットの仕様：

– 欠測している時点のデータは欠測値を持たせる

– 1時点以上前の値を共変量に用いるのなら，データを加工して持たせておく

• ベースライン時の「1時点前の値」は適当な値を入れる．欠測なら Error

– 全時点の応答変数が欠測の被験者が存在すると Error

• 計算が終了していることの確認が重要：
– ロジスティック回帰：完全分離・準完全分離で Error

• 共変量を変更

– 応答変数モデル：収束しない場合 Note にコメント

• MAXITER, MAXWEIGHT 等で調整．MAXITER=1,000くらいが妥当では？

• 計画した時点での群間差の検討：
– LSMEANS はないため，パラメータ推定値の表から判断(z検定)
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注目すべきポイント

• 観測確率モデルの特定は大変重要

– 誤特定すると，一般にパラメータ推定の一致性が保証されない．
しかし，Proc GEEでは，
• ロジスティックモデルしか使えない

• Firthの補正等の完全分離・準完全分離対策ができない

– 収束しなければ推定値が求まらないが，モデルの誤特定があれば，推定の一致性が
保証されない

– 観測確率の誤特定の影響は，適切に評価した上で使用したい
→ シミュレーションで注目すべき項目の1つ
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4. 過去に検討した
シミュレーションデータの再解析
(BY PROC GEE)
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シミュレーションデータ
• 2種類のシミュレーションデータの検討．共に応答
変数は連続値

– うつ病データ

• 土居ら(2014)で検討

–慢性疼痛データ

• 横山ら(2015)で検討

※詳しくは(1)セッションの概要参照
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wGEE

観測確率モデル
モデル
・ロジスティックモデル
説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，

1時点前の応答変数の変化量，
投与群と1時点前の応答変数の変化量の交互作用

応答変数モデル
リンク関数・分散関数
・正規分布

重み
・①OS (Observation Specific) ②SS (Subject Specific)

説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，
投与群と時点（カテゴリ値）の交互作用

相関構造：CS

解析モデル（うつ病データ）

2通り実行

41



αエラー 重み MAXITER エラー(%) 収束せず(%) エラーなく収束(%)

MAR
OS 1000 0.52 0.00 99.48
SS 1000 0.52 0.00 99.48

MNAR
OS 1000 0.84 0.00 99.16
SS 1000 0.84 0.00 99.16

Power 重み MAXITER エラー(%) 収束せず(%) エラーなく収束(%)

MAR
OS 1000 1.02 0.00 98.98
SS 1000 1.02 0.00 98.98

MNAR
OS 1000 1.79 0.00 98.21
SS 1000 1.79 0.00 98.21

うつ病データ（収束状況）
ロジスティック
回帰

応答変数
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※エラーなく収束した結果をもとに計算

αエラー 重み
αエラー
（%）

推定値の平均
（真値：0.00）

推定値のSD MSE

MAR
OS 5.36 0.004 0.930 0.865 
SS 10.30 0.008 1.174 1.378 

MNAR
OS 5.23 0.005 0.912 0.831 
SS 9.62 0.001 1.139 1.297 

Power 重み
検出力
（%）

推定値の平均
（真値：-3.00）

推定値のSD MSE

MAR
OS 89.85 -2.996 0.928 0.861 
SS 82.09 -2.971 1.190 1.416 

MNAR
OS 89.83 -2.945 0.910 0.830 
SS 82.46 -2.955 1.165 1.360 

うつ病データ（αエラー・検出力）
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MAR αエラー（%） 検出力（%）
群間差に対する

MSE
群間差の

推定値の平均

MMRM 4.79 90.40 0.8250 -2.9988

MI 4.80 89.19 0.8397 -2.9984

wGEE(SS) 11.12 69.31 2.3016 -2.9975

LOCF 4.78 83.42 0.9293 -2.8162

MNAR αエラー（%） 検出力（%）
群間差に対する

MSE
群間差の

推定値の平均

MMRM 4.84 90.53 0.8055 -2.9688

MI 4.70 89.16 0.8250 -2.9654

wGEE(SS) 10.40 69.28 2.1840 -2.9678

LOCF 4.76 86.33 0.8731 -2.8562

以前の解析の結果（うつ病データ）

土居ら(2014)より 44

wGEE αエラー 検出力

MAR
OS 5.36 89.85 

SS 10.30 82.09 

wGEE αエラー 検出力

MNAR
OS 5.23 89.83 

SS 9.62 82.46 



結果（うつ病データ）
• 収束状況

– ロジスティック回帰のエラーが少し発生
• 全て準完全分離（Proc Logisticで確認）

– 応答変数モデルは全て収束

• αエラー
– SSは過去のシミュレーション結果(土居ら, 2014)と比較的近い結果（大
きくインフレ）

– OSはほぼ5%に制御

• 検出力
– OSの方が高い．OSはMMRMとほぼ同等

• MSE

– OSはMMRMより微増

• バイアス
– MARではOSはほとんどない．MNARでは0.05前後

◎OSはMMRMと同等の性能
（収束さえすれば）
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wGEE

観測確率モデル
モデル
・ロジスティックモデル
説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，

1時点前の応答変数の変化量，
投与群と1時点前の応答変数の変化量の交互作用

応答変数モデル
リンク関数・分散関数
・正規分布

重み
・①OS (Observation Specific) ②SS (Subject Specific)

説明変数
・投与群，時点（カテゴリ値），ベースライン値，
投与群と時点（カテゴリ値）の交互作用

相関構造：CS

解析モデル（慢性疼痛データ）

2通り実行
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慢性疼痛データ（収束状況）

αエラー 重み MAXITER エラー(%) 収束せず(%) エラーなく収束(%)
MCAR 
& MAR

OS 250 0.00 0.04 99.96
SS 250 0.00 0.00 100.00

MCAR 
& MNAR

OS 1000 0.00 0.01 99.99
SS 1000 0.00 0.00 100.00

Power 重み MAXITER エラー(%) 収束せず(%) エラーなく収束(%)
MCAR
& MAR

OS 250 0.00 0.02 99.98
SS 250 0.00 0.00 100.00

MCAR
& MNAR

OS 1000 0.00 0.01 99.99
SS 1000 0.00 0.00 100.00

◎MAXWEIGHT=15で全て収束することは確認．
条件を合わせるため，集計には含めず．

ロジスティック
回帰

応答変数
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αエラー 重み
αエラー
（%）

推定値の平均
（真値：0）

推定値のSD MSE

MCAR & MAR
OS 6.31 0.060 0.367 0.138 
SS 7.70 0.036 0.409 0.168 

MCAR & MNAR
OS 6.04 0.067 0.355 0.131 
SS 7.23 0.047 0.384 0.150 

Power 重み
検出力
（%）

推定値の平均
（真値：-1.00）

推定値のSD MSE

MCAR & MAR
OS 74.51 -0.953 0.375 0.143 
SS 71.33 -0.965 0.417 0.175 

MCAR & MNAR
OS 73.01 -0.917 0.367 0.141 
SS 70.77 -0.929 0.394 0.160 

慢性疼痛データ（αエラー・検出力）

※エラーなく収束した結果をもとに計算
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以前の解析の結果（慢性疼痛データ）

MCAR + MAR αエラー（%）
検出力（%）

①～⑤：検出力の
高い順

推定値の平均
（真値：-1.00）

推定値のSD MSE

MMRM 4.98 ②81.99 -1.0168 0.3526 0.1246
MI 4.36 ③77.67 -1.0032 0.3580 0.1282

wGEE(SS) 7.29 ⑤69.61 -1.0159 0.4474 0.2004
LOCF ANCOVA 17.86 ①97.08 -1.1634 0.3010 0.1173
OC ANCOVA 4.90 ④74.00 -0.9314 0.3532 0.1295

横山ら(2015)

MCAR + MNAR αエラー（%）
検出力（%）

①～⑤：検出力の
高い順

推定値の平均
（真値：-1.00）

推定値のSD MSE

MMRM 4.96 ②79.37 -0.9696 0.3488 0.1226
MI 4.31 ③74.88 -0.9536 0.3537 0.1273

wGEE(SS) 6.76 ⑤69.19 -0.9601 0.4120 0.1713
LOCF ANCOVA 16.97 ①96.87 -1.1294 0.2929 0.1025
OC ANCOVA 5.25 ④71.92 -0.9031 0.3526 0.1337

49

wGEE αエラー 検出力

MCAR
+ MAR

OS 6.31 74.51 

SS 7.70 71.33 

wGEE αエラー 検出力

MCAR
+ MNAR

OS 6.04 73.01 

SS 7.23 70.77 



結果（慢性疼痛データ）
• 収束状況

– ロジスティック回帰のエラーは発生せず

– 応答変数モデルで少し収束せず

• αエラー
– SSは過去のシミュレーション結果（横山ら, 2015）と比較的近い結果
（大きくインフレ）

– OSも少しインフレ → バイアスが原因か？

• 検出力
– OSの方が高いが，MMRMには届かず(MIと同程度)

• MSE

– OSはMMRMより微増

• バイアス
– MCAR+MAR, MCAR+MNAR 共に（MMRM, MIと比べて）ややバイアス
が存在．0.05～0.08程度

◎OSの方がよいが，
MMRM, MIと同程度とは
いえない．
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2つのデータの違い

◎相違点が多く，単純な比較は難しい．

①うつ病データ ②慢性疼痛データ

欠測確率 15%程度 35～50%

観測確率モデル
ロジスティックモデル

（MARなら正しく特定可能）

ロジスティックモデルと
MCARの混合分布
（正しい特定不可能）

群間差
（平均構造）

（αエラー）

完全一致 最初離れてプラセボが追いつく

（検出力）

最初一致．途中から離れる 初期に実薬群が大きく下がる
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考察1（収束・計算完了）
• ロジスティックモデル：エラーが出て計算が不能になることがある

– うつ病データでエラーが0.5～1%発生

• 確認した範囲では，全て準完全分離

• エラーが出ると推定値は出力されない

• Proc Logistic の対応策（Firthの補正など）はProc GEEでは選択できない
– エラーが出ると計算結果が出力されない．ロジスティックモデルに誤特定があれば，推定量の一致
性は保証されない．

– 慢性疼痛データでは発生せず
• 欠測の発生確率が原因か？

• 応答変数モデル：繰り返し回数を増やせば，ほぼ計算は収束
– デフォルト値(MAXITER=50)では，収束しないものも多数

• MAXITER オプションの指定は最初から大きく(1,000以上)しておくことを推奨

– 「収束しない」という情報はNOTEにのみ出力．ログの確認が重要

– 収束しなくても推定値が表示されるため，要注意
52



考察2（重みの比較：αエラー・検出力）

• 重みはOSの方が良さそう

– SS
• 観測確率モデルの特定が正しくても，αエラーがインフレ

– 例数を増やしたときの影響は，今後要検討

• 検出力は常にOSより低かった

– OS
• 観測確率モデルの特定が正しいうつ病データでは，αエラーはほぼ5%

• 観測確率モデルの誤特定のある慢性疼痛データでは，αエラーは6～7%
程度にインフレ

• 検出力は常にSSより高かった
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考察3 (モデルの特定)

• wGEE法は，MARだけでなく，観測確率モデルの正しい特
定ができれば一致推定が可能

– うつ病：応答変数，観測確率モデル共に正しい(MARの場合)
• OSではαエラーがほぼ5%．検出力はMMRMとほぼ同等

– 慢性疼痛：応答変数は正しい，観測確率は誤特定
• OSでもαエラーがインフレ．検出力はMMRMより少し劣る

54

◎観測確率の誤特定がある場合，
→ wGEE法の推定量にバイアスが入り，
→ αエラーのインフレ，検出力の低下につながりうる



考察4 (例数の影響)

• 一致性が成り立つ場合，例数を増やせば性能がよくなる可能性は
ある
– SSとOSの違いは，小さくなる？

• 一致性が成り立たない場合，例数を増やしても性能が改善しない
可能性あり
– 例数を増やしても，正しくない値に収束

– ロジスティックモデルの誤特定の影響は，例数では解消されない可能性あり

• 今回の例数では，MMRMはある程度よい(検出力80～90%程度) 
– 「これ以上例数を増やして性能がよくなる」ことに意味があるか？

• MMRMがうまくいかない状況では役に立つかもしれない
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5. まとめと今後の展望
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Proc GEE使用上の注意のまとめ
• データセットの仕様：

– 欠測している時点のデータは欠測値を持たせる．

– 1時点以上前の値を共変量に用いるのなら，データを加工して持たせておく．

• ベースライン時の「1時点前の値」は適当な値を入れる．欠測なら Error．

– 全時点の応答変数が欠測の被験者が存在すると Error．

• 計算が終了していることの確認が重要：
– ロジスティック回帰：完全分離・準完全分離で Error

• 共変量を変更

– 応答変数モデル：収束しない場合 Note にコメント

• MAXITER, MAXWEIGHT等で調整．MAXITER=1,000くらいが妥当では？

• 計画した時点での群間差の検討：
– LSMEANS はないため，パラメータ推定値の表から判断(z検定)．
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SAS社への要望

• 正式版に向けて，下記点を修正して欲しい．
– 詳細なログ出力

• ロジスティック回帰の完全分離・準完全分離の出力

• 収束しなかった場合，せめてWarning を出力

– 観測確率モデルのオプションの充実
• Proc Logisticで使えるFirthの補正等（完全分離等の対策）

– 重みのデータセットへの出力
• データセットに数値を出力(ODSなど)

– データセットの構成の簡素化
• 時点0の「1時点前の応答変数」は欠測でもよいように変更
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シミュレーションのまとめ
• うつ病データ：

– ロジスティック回帰の準完全分離が発生(0.5～2%)
• 欠測の発生が少ないことが原因か？

– OSはMMRMとほぼ同等の性能（検出力・αエラー・MSE）
• 観測確率モデルが正しく特定されていることの影響か？

– SSはαエラーインフレ(9～10%)・検出力はOSよりやや低い

• 例数が少ないことが影響か？

• 慢性疼痛データ：

– 応答変数モデルが収束しないことがまれに発生 (0.05%弱)
• MAXWEIGHTを適当に設定すれば収束

– OS・SS共にαエラーインフレ(6～8%)・検出力はMMRMより低い
• 観測確率モデルの誤特定 →  バイアス →   αエラーインフレ・検出力低
下か？ 59



今後の検討課題
• 観測確率モデルの誤特定

– Doubly Robustな推定量で影響が緩和できないか？
（次の演題）

• 各条件のより詳細な特定

–より詳細なシミュレーション

–実データによる検討

• 非単調な欠測の取り扱い

JPMAで引き続き
検討中
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APPENDIX
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A群 B群 C群

データの真の値 1,2,4 30,40 100

観測値 1, 2, 欠 30, 欠 100

観測確率 2/3 1/2 1

大幅に
異なる

かなり
近い

A群の
平均

A群の
観測確率
の逆数

Appendix A  IPW法の概説（重みづけのイメージ）

真の値の平均

観測値の平均

観測確率の
逆数で重みを
つけた平均
(IPW法)
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Appendix A  IPW法の概説
（推定方程式の補正）

欠測がなければよい推定方程式

欠測の影響を（ある程度）
補正する推定方程式

→ 欠測のとき

： が観測される確率

→ 欠測があると求まらない．
観測値だけで推定すると，
一致性のない推定になりうる．

→ 「正しい観測確率」であることが重要．

モデル：

推定
方程式1

改良版
推定方程式
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Appendix B
wGEE法の重みの計算1

単調な欠測 → 「時点 まで，全て
観測されている」ことが必要では？
1時点前だけの式に意味がある？

実は，

が成り立つ（証明は次スライド）．
時点1から全て観測
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Appendix B
wGEE法の重みの計算1

（∵ 単調な欠測）

□

…
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Appendix C
wGEE法の重みの計算2

◎ OSとSSの重みを で表す．

OS を示す．

□
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Appendix C
wGEE法の重みの計算2

OS 重み行列

◎ が欠測 ⇒

⇒

欠測値に対応する重み



SS

Appendix C
wGEE法の重みの計算2

①

②

まず，①を示す．

□
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次に，②を示す．

Appendix C
wGEE法の重みの計算2

□
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◎重みの付き方が異なる． ⇒ この2式が一致するのはいつか？

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：SS

GENMOD (weightステートメント使用時)

GEE (SS) weightステートメントで指定
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のとき，

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：SS
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（つづく）



従って， のとき

◎
⇒ Proc GENMOD のWEIGHT ステートメントで
各被験者に共通の重みを指定

⇒ SS の wGEE法が可能（ただし，重みは既知定数扱い）

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：SS
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◎重みの付き方が異なる． ⇒ この2式が一致するのはいつか？

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：OS

GENMOD (weightステートメント使用時)

GEE (OS) weightステートメントで指定
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（作業相関行列が独立）のとき，

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：OS

76

（∵ 両方対角行列）



従って， のとき

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：OS
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◎ （作業相関行列が独立）のとき
⇒ Proc GENMOD のWEIGHT ステートメントで
各被験者に共通の重みを指定

⇒ OS の wGEE法が可能（ただし，重みは既知定数扱い）

Appendix D 
Proc Genmodで wGEE法が実行できる十分条件：OS



Appendix Eデータ作成時のtips

data dat2;

set dat1;

by id;

/*1行ずつずらす*/

prevval =lag(val); 

run;

data dat3;

set dat1;

by id;

prevval =lag(val); 

/*被験者ごとに時点0のprevvalに0を代入*/

if first.id then prevval=0; 

run;dat1 dat2 dat3

1次点前の
応答変数を
共変量にするプログラム例
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